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MEDS（Mortality Emergency Department Sepsis:MEDS）スコアを用いた研究 [12]や、SOFA




























そこで、性別、年齢、BMIの 3つのデモグラフィック変数と、APACHE II、SAPS II、SOFAスコ
アの 3つの重症度スコアを基礎特徴量として用いる。SAPS II、APACHE IIは患者の ICU内死亡
のリスク評価に広く用いられている。SOFAスコアは、神経系や臓器障害を点数化し、重症度を判
定する事を目的としたスコアであり、敗血症患者の転帰予測に有用であるという報告がある [14]。
この 6種類の変数を基礎特徴量として患者ごとに抽出し、抽出した特徴量を {BL(n)l }Nn=1、(l = 1
、2、· · ·、6)とおく。ここで添え字 nは患者を表す添え字であり、n = 1、2、· · ·、N である。
3.1.2 Switching AR modelと状態比率
SARM（Switching Autoregressive Model:SARM）によるバイタルサインのモデリングと、それ
に基づく状態比率の抽出について説明する。状態比率の抽出は、Lehmanらの方法に沿って行う
[8]。バイタルサインは 1分に 1回の頻度で観測される一次元時系列データであると仮定し、患者 n
における t期の観測値を x(n)t と表す。tについては、t = 1、2、· · ·、T (n)である。ここで、患者 nに





{A(k)p }Kk=1、(p = 1、2、· · ·、P )、分散共分散行列を {Q(k)}Kk=1とする。添え字 pは ARモデルの次
数を表す。隠れ状態の遷移については。s(n)t を患者 nの t期における隠れ状態とし、患者 nの隠れ




初期分布を {pi(n)}Nn=1、状態遷移行列を Z とする。ここで、状態の初期分布 {pi(n)}Nn=1は患者ごと





























ズムを用いて、尤度を最大化するパラメータと、s(n)t が状態 kを取る事後確率 Pr(s(n)t = k)をす
べての n、t、kに対して求める。SARMにおける EMアルゴリズムの実装については、Murphyに




率 Pr(s(n)t = k)を計算する。第二ステップにあたる Mステップでは、直前の Eステップで得た
Pr(s
(n)
t = k)を所与として、尤度を最大化するようにSARMのパラメータZ、{A(k)p }Kk=1、(p = 1、2
、· · ·、P )、{Q(k)}Kk=1、{pi(n)}Nn=1を求める。EMアルゴリズムを行う際に隠れ状態の個数Kと、AR
モデルの最大次数 P は分析者が指定する必要がある為、AIC（Akaike’s Information Criterion:AIC）
[19]が最小となったモデルを選択する。
AICによるモデル選択を行った後に、状態比率MP (n)k を特徴量として抽出する。状態比率は、
患者 nのバイタルサイン系列 x(n) のうち、k個目の ARモデルが混合している比率を示す量であ

























α = 50numberTopics、単語の出現分布に関する事前分布のハイパーパラメータ βは β = 50numberV ocab
とする。ここで、numberTopicsは潜在トピックの個数、numberV ocabは文書集合内のユニーク
な単語の数である。周辺化ギブス・サンプリングの反復回数は 5000回とする。トピック推定で得







図 1にシステムの概観を、表 2に構築した 4種類のシステムとその特徴量の組み合わせを示す。
電子カルテからデモグラフィック変数、コホートバイタルサイン {x(n)}Nn=1、検査データ、文書集




　候補 BL MP TP
システム 1 ○
システム 2 ○ ○
システム 3 ○ ○
システム 4 ○ ○ ○
をBL、状態比率MP (n)k を (n、k)要素に持つ配列をMP、トピック比率 TP (n)m を (n、m)要素に
持つ配列を TP とする。システム 1はBLのみを用いて、システム 2はBL、MP を用いて、シス














除外している。予測の対象となる転帰については ICU内死亡、入室後 28日死亡の 2種類とした。



































4本研究における SARMは、バイタルサインが 1分間に 1回記録される事を仮定している。しかし、東北大学病院 ICU




年齢 66.8 ± 12.8 66.2 ± 11.8
性別 (人) 75 (64.1%) 19 (90.4%)
BMI 21.9 ± 4.22 21.8 ± 3.89
SAPS II 40.1 ± 12.1 47.0 ± 11.6
APACHE II 23.1 ± 5.63 24.9 ± 6.57
SOFA 7.33 ± 3.10 9.76 ± 3.71
表 4: 基礎特徴量の群間差:入室後 28日死亡
特徴量 生存群 　死亡群
年齢 67.1 ± 12.8 64.6 ± 11.7
性別 75 (66.3%) 19 (76.0%)
BMI 22.1 ± 4.19 21.7 ± 4.09
SAPS II 40.7 ± 12.3 43.2 ± 12.3
APACHE II 22.8 ± 5.42 25.9 ± 6.78







行った。転帰が ICU内死亡の時、性別、SAPS II、SOFAについて、転帰が入室後 28日死亡の時、
APACHE II、SOFAについて生存群、死亡群の間に有意差が存在していた。5
状態比率は、ARモデルの最大次数の候補をP = [3，4，5]、隠れ状態数の候補をK = [2，3，· · ·，30]
とし、その組み合わせをモデル候補とした。EMアルゴリズムにより事後確率とパラメータの推定
を行い、AICを算出した。AICによるモデル選択の結果、最適なモデルとして、P = 3，K = 8の
モデルが選択された。ある患者の (1)MAP中央値の推移（MAP median series）、(2)各時点にお
5性別は男性ならば 1、女性ならば 0 をとるダミー変数である。
8
表 5: 評価指標の比較：ICU内死亡
候補 AUC 感度 特異度
システム 1 0.581 0.639 0.656
システム 2 0.546 0.523 0.738
システム 3 0.732 0.634 0.808
システム 4 0.725 0.667 0.795
表 6: 評価指標の比較：入室後 28日死亡
候補 AUC 感度 特異度
システム 1 0.587 0.630 0.658
システム 2 0.556 0.683 0.635
システム 3 0.695 0.709 0.769
システム 4 0.670 0.852 0.590
ける 8つの ARモデルの混合する割合 {Pr(s(n)t = k)}8k=1の推移（Mixing rates series）を図 2に
示す。血圧の推移傾向が変化する前後で、ARモデルの混合する割合が変動している事が分かる。





の転帰に関する評価指標の値を表 5、6に示す。表には 3-fold cross validationの元で計算した評
価指標の値を記載している。
ICU内死亡に関する予測の比較
システム 3において、AUCが 0.732、特異度が 0.808で最大となった。感度はシステム 4にお
いて最大となり、0.667であった。一方で、定量データのみを用いるシステム 1、2は、トピック
比率を用いるシステムと比較すると AUC、特異度が低い値を取っている。AUCが最大となるシス
テム 3と、最も低い値をとったシステム 2では約 0.18の差があった。感度については、システム
2、4の間に約 0.14、特異度についてもシステム 1、3の間に約 0.15の差がある。
入室後 28日死亡に関する予測の比較
転帰を入室後 28日死亡とした時の予測についても、システム 3において AUCが 0.695、特異度
が 0．769となり、4つのシステムの中で最大となった。感度はシステム 4の 0.852が最大であっ
た。システム 4については、AUCについても 0.670とシステム 3に次ぐ値であるが、ICU内死亡
と比較して差が大きくなっている。一方で，システム 1、2については、ICU内死亡と同様に、ト
ピック比率を用いるシステムと比較して評価指標は低い値を取った。AUCが最大となるシステム
3と、最も低い値をとったシステム 2では 0.14程度の差があった。感度については、システム 1、
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